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要 旨
本研究は，東京証券取引所（主市場）と 2つの私設証券取引所—チャイエックス，ジャパンネ
クスト PTS—の国内 3市場にて同時に取引されている現物株式について，注文板形成の先行
遅行関係の大きさやその特徴を実証的に調査することを目的とする．
先行遅行時間の推定方法として，本稿は Dobrev and Schaumburg（2015）が最近提案した方
法を採用する．分析対象銘柄は，東京証券取引所において時価総額および流動性の高い 100銘
柄から成る TOPIX100構成銘柄，分析期間は 2013年 1月 4日から 2014年 12月 30日（489営
業日）であり，東証における 2回のティックサイズ変更のタイミングも含んでいる．まず，個
別銘柄ごとに異取引市場間での市場価格の先行遅行時間を推定し，次に，これらの推定値を多
変量時系列データ（銘柄×データ期間）に配置し，パネル回帰分析を行い，銘柄に共通な特徴や
相違点を抽出し先行遅行要因を探る．
キーワード：高頻度データ，高頻度トレード，先行遅行分析，Hoﬀman-Rosenbaum-
Yoshida推定量，Dobrev-Schaumburg推定量，マーケット・マイクロストラクチャ．
1. 導入
世界の株式市場において近年取引所間の提携や合併が進み，また電子市場が相次いで設立さ
れるなど市場間競争が激化する中，我が国では，現在，東京証券取引所（東証），2大私設取引
所（PTS）—チャイエックス（運営会社チャイエックス・ジャパン），ジャパンネクスト PTS（運
営会社 SBIジャパンネクスト証券）の 3市場において，高速・高頻度の取引が行われている．
本研究は，国内株式市場間の短時間での連動性について焦点を当て，高頻度の注文板データ
から観察される現象について報告する．分析に用いるデータは，東証，チャイエックス，ジャ
パンネクスト PTSの 3市場より提供を受けた気配更新や約定を全て記録した高頻度注文板デー
タで，タイムスタンプの時間解像度はミリ秒，データ期間は 2013年 1月 4日～12月 28日（245
営業日），および 2014年 1月 6日～同 12月 30日（244営業日），計 489営業日である．当該期
間は東証における 2回のティックサイズ変更のタイミング（1月 14日，7月 22日）を含んでい
る．分析対象銘柄は，東証において時価総額および流動性の高い「TOPIX100」構成銘柄である．
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本研究では，特に 3市場間の先行遅行関係（異市場・同一銘柄間分析）に興味がある．ベース
となる統計的方法論は，Dobrev and Schaumburg（2015）による先行遅行関係推定法である．実
証分析の流れは林（2016）で行ったものを概ね踏襲する．すなわち，まずデータ期間内一日毎・
時間帯内毎，銘柄毎に，先行遅行時間を推定し，推定値の日次推移や時間推移を図示し，要約統
計量等を計算することで，市場ペア間の先行遅行時間の全体的傾向を把握する．さらに，個々
に計測された先行遅行時間を多変量時系列データ（銘柄×データ期間）に配置し，パネル回帰分
析を行い，銘柄に共通な特徴や相違点を抽出し先行遅行要因を探る．その際に採用する説明変
数には，例えば，“売り方向”，“買い方向”の違いによる先行遅行時間の相違など，林（2016）と
は異なる視点も導入する．
本研究は，林（2016）と同様，データの解像度やデータの発生頻度（データ間隔）の制約によ
り，ミリ秒以下の先行遅行関係を定量化することはできない．また，各注文データには市場参
加者を特定する情報が付与されていないため，近年市場での存在感を増している高頻度トレー
ド（High-frequency Trading, HFT）の行動を直接分析することはできない．このようなデータ仕
様に起因する制約はあるものの，分析を通じて HFTの注文行動を理解する一助となることが
期待される．
筆者による 2つの実証研究（林, 2015, 2016）からの分析の方法論上の主要な改良点としては，
（i）Hoﬀmann et al.（2013）の代替的方法論として Dobrev and Schaumburg（2015）によるアプ
ローチを採用して同一銘柄異市場間の先行遅行時間を推定したこと，（ii）説明変数の見直しを
行うことで先行遅行時間の生成要因に関する回帰分析の精度の向上を図ったことが挙げられ
る．価格変動幅の情報を使わない後者のアプローチは価格変動に含まれるジャンプやマイクロ
ストラクチャ・ノイズの直接の影響を受けないことから，よりロバストな推定となることが期
待される．特に，林（2015, 2016）で行った前者による推定結果はバラツキが非常に大きく，精
度の向上が課題であった．
Dobrevらのアプローチは本稿で示すようにはるかに安定的な結果をもたらす．それでもな
お，統計理論が未整備な状況の中，本稿の分析結果はあくまで暫定的なものであることに注意
が必要である．1)
高頻度・高速市場での先行遅行分析自体が近年始まった新しい研究領域であり，実証分析自
体が殆ど行われていない．本分析では林（2015, 2016）と同様，HFTを中心とする高頻度・高速
で取引を行う市場参加者の行動やその帰結としての市場クオリティ等に関する特定の仮説を事
前に持たず，探索的データ解析を行い，実証的知見を得ることが目的である．
2. 国内高速 3市場の概要およびデータセット
2.1 3市場と東証ティックサイズ変更
3市場の概要については，宇野（2012, 2014），林（2015）を参照せよ．2008年 10月のジャパ
ンネクスト PTS（以下，“JNX”），2010年 7月のチャイエックス（以下，“ChiX”）の開設以降，
PTS二市場の売買高シェアは次第に上昇し，本分析のデータ期間開始の 2013年前半において
5–7%程度を占めていた（大崎, 2014, 図表 2）．2)
東証は，2014年 1月 14日と 7月 22日の 2回にわたり，投資家の “利便性の向上”を目的と
して，“流動性が高い銘柄について細かい呼値の単位を導入することで，約定価格の改善や，指
値注文における値段の選択肢の広がりによる板での順番待ちの緩和”を図った．3)第 1回目の変
更（フェーズ 1）では対象銘柄群（TOPIX100構成銘柄）の内の呼値が 3000円超に対して導入さ
れ，第 2回目（フェーズ 2）では対象銘柄群の残りの全て（呼値 3000円以下）の銘柄にまで拡大さ
れた．その結果該当銘柄のティックサイズは PTS二市場と競合する水準にまで引き下げられ
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表 1．国内 3市場のティックサイズ．
た．表 1に変更前後のティックサイズの具体例を，PTS二市場の値と共に示す．
東証ティックサイズ変更の影響については，林（2015）による 3市場間比較の他，近藤（2015）
が東証にフォーカスした詳細な分析を行っている．
高速化が進む我が国の株式市場に関する実証分析として，その他，Bellia et al.（2016），太田
（2013, 2016），保坂（2014）などがあるが，市場内外の急激な変化に実証研究が追いついていな
いのが現状である．高頻度注文板データの分析を行う意義は大きい．
2.2 分析データセット
3市場から入手した高頻度注文板データを使用する．分析データセットの時間解像度はいず
れの市場ともミリ秒単位である．各市場とも，データに記録されているタイムスタンプは，個
別注文が各々のマッチング・エンジンに到着した時刻とされる．
分析対象銘柄は，東証の公表する「規模別株価指数・TOPIXニューインデックスシリーズ」
の一つ，“TOPIX算出対象のうち，時価総額および流動性の特に高い 30銘柄”である「TOPIX
Core30」と “TOPIX Core30についで時価総額，流動性の高い 70銘柄”である「TOPIX Large70」
を合わせた「TOPIX100」の構成銘柄である（2013年 10月末選定分）．4) これらは，2014年の東
証ティックサイズ変更の対象銘柄群である．データ期間は，2013年（245営業日），および 2014
年（244営業日）の 2年間計 489営業日である．なお，分析対象銘柄はデータ期間の 2年間固定
し，期間内に 2回実施された「TOPIX100」の銘柄入替は反映させない．5)
PTS二市場には昼休みによる中断時間がないが，PTSと東証間の同一銘柄価格の先行遅行
関係をみるため，東証の立会時間中のデータのみを分析に使用する．
3. 分析の方法論
3.1 タイムスタンプの生成
本分析で採用する Dobrev and Schaumburg（2015）によるオリジナルのアプローチは，2つ価
格系列のタイムスタンプ情報のみを使用する．彼らは約定価格系列のタイムスタンプを使用し
たが，本分析では注文板上の価格形成に興味があることから，マイクロ・プライス系列のタイ
ムスタンプを使用する．
まず，筆者の行った実証分析（林, 2016）にならい，注文板上の売買両サイドの最良気配値およ
び注文枚数より各気配レコードにおける “マイクロ・プライス”を計算する（例，Gatheral and
Oomen, 2010）．
(3.1) X := B · Q
A + A · QB
QA + QB ,
但し，B（A）は最良買（売）気配値，QB（QA）は最良買（売）注文に関する注文枚数合計（“デプ
ス”）である．
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ここでは，林（2016）と同様に，市場参加者の注文・キャンセルおよび売買行動の結果とし
ての高速での注文板の変化に興味がある．マイクロ・プライスは，約定はもちろん，キャンセ
ルを含めた市場参加者の動きを直接に反映することから，本分析においても使用が妥当と考え
る．本稿全体を通して，マイクロ・プライス X の動きを “値動き”と呼ぶことにする．
各市場，各銘柄毎に，マイクロ・プライスが更新される時刻を集めてタイムスタンプ・デー
タを作る．Dobrev and Schaumburg（2015）のオリジナルの提案では売買方向の区別のないタイ
ムスタンプ系列が使われるが，本研究では，それに少し手を加え，売買の方向性によって二分
割したタイムスタンプ系列を使用する（詳細は後述）．
タイムスタンプ・データ生成に使われる代替的な価格系列としては，最良買気配/最良売気
配や，それらの平均値である仲値があるが，気配値水準の更新遅れ・鮮度劣化（staleness）は良
く知られた現象であることから，これらの更新時点をそのまま使用するのは適切でない可能性
がある．6) 一方，約定値も代替的系列として考えられるが，気配更新データに比べデータ量が
大幅に減少することや，約定価格の変化しないゼロ・リターンの割合も高いことから，今回は
採用しない．なお，Dobrev and Schaumburg（2015）の実証分析においては，流動性の極めて高
い E-Mini（S&P500先物）や米国 10年債（T-Note）の現物や先物に関する約定系列のタイムスタ
ンプを使用している．
3.2 時系列データ間の先行遅行時間
2 変量の時系列データの先行・遅行関係を分析するのに標準的な道具は，両者の相互共分
散（cross-covariance）/相互相関係数（cross-correlation）を計測することである．Hoﬀmann et al.
（2013）は，Hayashi and Yoshida（2005）によって提案された非同期共分散推定法（以下，“HY推
定法”）を応用して，離散観測される連続セミマルチンゲール過程間の先行遅行関係を推定する
方法を提案した．7) すなわち，2つの対数価格系列 X1, X2 が，それぞれ不規則，不等間隔に並
ぶ時点 {τ1i }, {τ2j }において観測された時，予め定めた有限個の探索範囲 G に関して，対数収益
率間の相互共分散の絶対値を最大化するようなラグ hの値
θˆ := argmax
h∈G
|CV (h)|
を先行遅行推定量とした（以下，“HRY推定量”）．ここで，
CV (h) :=
∑
i,j
(
X1τ1
i
− X1τ1
i−1
)(
X2τ2
j
− X2τ2
j−1
)
1{(τ1
i−1,τ
1
i
]∩(τ2
j−1−h,τ2j −h] =∅}
は HRY推定法による相互共分散関数である．彼らは，正則条件の下で，サンプル観測区間幅
および探索グリッド間隔がゼロに縮小する時に，θˆ が X1, X2 間の真の先行遅行時間パラメー
タ θに対する一致推定量であることを示した．
相互共分散・相互相関係数の大きさを評価しそれを先行遅行分析に用いる方法論自体は時系
列解析の古典的なアプローチでありマクロ経済分析やファイナンス分野などにおいて古くから
行われているが，Hoﬀmann et al.（2013）はそれを近年の高頻度データに対する統計学の進展を
踏まえて，連続時間セミマルチンゲールの離散高頻度観測の枠組の中での先行遅行時間の統計
的推測問題として定式化し，それに対する一致推定量を初めて提案したという点で，統計学に
おける新たな研究テーマを開拓したと言えるだろう．
筆者は，林（2015, 2016）において，HRYの枠組みを利用して，本稿と同様国内 3市場のデー
タセットを用いて，マイクロ・プライス系列間のクロス相関を介した 3市場間の先行遅行時間
の計測を試みてきた．しかしながら，得られた個別の HRY推定値は，ばらつきが大きく，必
ずしも信頼できる分析結果が得られたとは言い難かった．特に，前論文では価格系列を直接使
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用した目的関数（相互相関の絶対値）を最大化するアプローチであったため，価格系列に含まれ
る種々の要因，とりわけ，ジャンプやマイクロストラクチャ効果が影響を及ぼしていた可能性
が高い．
そこで，HRY推定量の代替的方法として，以下で示すように，より安定的な推定をもたらす
ことが期待される Dobrev and Schaumburg（2015）の方法を採用することにする．
3.3 Dobrev and Schaumburg（2015）の方法とその改良
本稿では，マイクロ・プライスに変化をもたらすようなイベントを “注文”や “取引”等と呼
ぶことにする．したがって，最良気配に関する新規注文やキャンセル，約定は全て含まれる．
なお，Dobrev and Schaumburg（2015）においては，約定イベントのみを分析の対象としている．
以下に，必要な記号を導入する．対数価格（マイクロ・プライスの対数値）系列 X1, X2 のサ
ンプル時点 {τ1i }, {τ2j }に対応する計数過程（点過程）N 1,N 2 を考える．一方，最小時間解像度
Δ > 0を単位とする等間隔離散グリッドを T := {ti = iΔ, i = 0, . . . , N}とする．ここで，N は
市場閉場時間に対応する最大グリッド点（定数）である（開場時間 [0, T ]として，N = T/Δ）．
次に T の中から，各計数過程が変化した時点（注文が直前の Δ間に到来した）のみを取り出し
たサンプル時点を T k := {ti ∈ T ; iN k > 0}（k = 1, 2）と書く．ここで，連続時間確率過程 Z
に対して，ΔiZ = Zti −Zti−1 と書く．また，T kの全要素を一律に θ ∈ Rだけ負方向へシフトし
た集合を T k−θ := {ti − θ; ti ∈ T k}（k = 1, 2）と書く．さらに，集合 Aの要素数を #{A}と書く．
この時，先行遅行時間を探すための目的関数として，2つの点過程間の，ラグ h（Δの整数
倍）だけずらした後の同時発生の相対頻度
(3.2) A(h) := 1
A
#{T 1 ∩ T 2−h}
を考える．ここで，A := #{T 1} ∧ #{T 2} である．定義より，離散観測グリッド間隔 Δ 内
（Dobrev and Schaumburg, 2015の実証分析例では 1ミリ秒）に複数の注文が発生しても，1件と
カウントされる．すなわち，本稿で用いるタイムスタンプのデータセットは，元々の {τ1i }, {τ2j }
ではなく，それを区間幅 Δで離散時間化し注文件数の情報も落とした T k である．本稿では，
便宜上，A(h)を “相互共起強度関数”と呼ぶことにする．
Dobrev and Schaumburg（2015）は，偶然に発生した共起の割合をベースラインとして（3.2）
より差引いた
(3.3) A˜(h) := A(h) − A¯
の使用を提案している．ここで，A¯ := 1#{G}
∑
h∈G A(h)，予め定めた探索範囲 Gにおける A(h)
の平均値である．さらに，（3.2）を目的関数として G 上で最大化する値
θˆ := argmax
h∈G
A˜(h)
が Dobrev and Schaumburg（2015）の提案した先行遅行推定量である．
本稿では，相互共起強度関数の絶対値の大きさ自体には関心を持たず，先行遅行関係の計測
にフォーカスすることから，（3.3）ではなく（3.2）の最大化を図る．以下では，データより計算
された先行遅行時間推定値 θˆ を “DS指標”と呼ぶことにする．定義から明らかなように，DS
指標においては，タイムスタンプのみを使用して目的関数 A(h)を計算することから，価格情
報に含まれるマイクロストラクチャ効果などの要因には直接は影響されず，HRY指標に比し
てロバストな先行遅行推定結果を与えることが期待される．
次に，本研究における工夫について述べる．先述のように Dobrev and Schaumburg（2015）
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では全約定データのタイムスタンプを使用していたが，本研究は注文板データから計算さ
れるマイクロ・プライスを使用することで，注文板の動き（マイクロ・プライスの変化時点）
に関する先行遅行時間を調べる．さらに，彼らの提案方法は相場の方向性に関する情報が
欠落していることから，全タイムスタンプ T k を使うのでなく，価格変化が正であったもの
T kB := {ti ∈ T k; ΔiXk > 0}，負であったもの T kS := {ti ∈ T k; ΔiXk < 0} の 2つのサブデータ
セットを抽出し，各々に対して DS指標を計算することにする．ここで，マイクロ・プライス
が上昇するケース（ti ∈ T kB）とは，定義（3.1）より，最良買気配値または最良売気配値の少なく
とも一方が上昇するか（例えば，ある時点の最良売気配がキャンセルまたは成行買約定により
消滅することで，最良売気配値が上昇），最良売気配の数量が減少するか，最良買気配の数量
が増加するかのいずれかである．すなわち，相場における買い意欲が勝った “強気”の時点と
解釈される．後者はその逆の場合である．このように相場の上下別に DS指標を算出すること
で，先行遅行関係の（相場の方向性に関する）非対称性についても調べることが可能になる．
なお，現在のところ，Dobrev and Schaumburg（2015）による推定量に関しては統計理論が整
備されていない．本研究では，X1, X2, τ1, τ2に特定の確率過程モデルを仮定せず，記述統計的
立場を取りながら分析を進める．
3.4 データ加工
先行遅行分析は，3市場（東証，JNX，ChiX）の中から 3組のペアX1-X2を作り，各ペア毎に
行った．使用するデータの時間解像度がΔ = 0.001秒であることから，N の大きさは，東証の立
会時間長 T = 5時間（9:00–11:30，12:30–15:00）に相当する，N = 5×60×60×1000 = 18,000,000
である．一方，A(h)の最大値の探索範囲は，G = {−0.250,−0.249, . . . , 0, . . . , 0.249, 0.250}（0.001
秒刻み）と設定した．
1日内の先行遅行時間が時間の推移と共に変化する現象は，林（2015, 2016）において指摘さ
れた．よって，そのような一日内変化を反映させるために，東証の立会時間計 5時間 =300分
を 30分毎に 10個の時間帯に分割し，第 1時間帯（9:00–9:30），第 2時間帯（9:30–10:00），. . .，
第 10時間帯（14:30–15:00），のように設定する．PTSは昼休み等東証の立会時間外に取引可能
な時間帯はあるが，先行遅行時間を見るという目的に照らし，以上の 10個の時間帯以外のレ
コードは全て分析対象から除去した．
分析の前のデータ前処理として，元データのタイムスタンプはミリ秒刻みであるが，同一タ
イムスタンプに複数の気配レコードある場合には，最後尾のレコードのみを採用してマイク
ロ・プライスを計算した（最小時間解像度内につき最大 1件のデータを使用）．さらに，今回は
マイクロ・プライスの更新時点をイベントの発生時点と捉えることから，マイクロ・プライス
の計算不能な最良気配が売買両サイドにないレコードは排除した．
つぎに，上記のような改良型の DS指標を計算するために，マイクロ・プライス系列の変化
の方向によって，タイムスタンプのデータセットを，変化が正であったもの，負であったもの
の 2つのデータセットに分割した．なお，変化を伴わない（ゼロ・リターン）のタイムスタンプ
は除去した．DS指標は定義上タイムスタンプのみを使用して計算されるため，今回の分析で
は大きな変化（ジャンプ）の除去，マイクロ・ストラクチャの除去等は行わなかった．
また，回帰分析の際に共変量として用いる観測量の算出の際には，2013年時点の東証ティッ
クサイズの定数倍（今回は 20倍）以上のビッド・アスク・スプレッドを持つレコードは，市場
実勢から乖離した注文であると見なし計算時のデータセットから除去した．8)
実証分析は 2つのステップから成る．ステップ 1として，まず，各銘柄別，各日毎各時間帯
毎に，両市場のマイクロ・プライス系列を使って，売り買い 2種類のタイムスタンプのデータ
セット TS , TB を生成し，各々より売り方向，買い方向の DS指標 θˆを計算する．得られた，DS
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指標についてプロットや要約統計量を計算して全体的傾向を観察する．ステップ 2として，ス
テップ 1で得られた θˆを多変量時系列データ（銘柄×データ期間）として構成し，パネル回帰分
析により，先行遅行時間の日次変動や銘柄固有の変動をコントロールしながら，銘柄に共通な
特徴や相違点を抽出し先行遅行要因を探る．
4. 実証分析結果
4.1 先行遅行時間推定値の時系列プロットおよび要約統計量
前節の手順に従って，TOPIX100 構成銘柄について，売買方向別に，データ期間内の日
別，時間帯別に DS 指標 θˆ を計算した．参考までに，図 1 は，2014 年 1 月 14 日におけるみ
ずほ FG（8411）について計算された，東証（X1）-JNX（X2）間の相互共起強度関数 A(h)を，h
（= −0.050, . . . , 0.050; 0.001秒刻み）に対してプロットしたものである．タイムスタンプ・デー
タは買い方向 TB のみ使用し，見やすさを確保するため第 2時間帯（t2）と第 6時間帯（t6）のケー
スのみを—前者は実線で後者は破線で—表示する．2本の折れ線グラフとも周辺領域の凹凸の
他，原点付近に鋭く尖った頂点（群）が見られる．時間帯 2は最高点が負の領域に，（1番目とは
高さに差のある）2番目の頂点が正の領域に存在する一方，第 6時間帯はほぼ単鋒が負領域に存
在していると言ってよい．幾つかのデータセットについて目視した限りにおいては，ここで紹
介するものと同様に，原点付近に急峻な鋒が 1個または若干個集中しているような形状となっ
た．この中で最高点をもたらす hの値が DS指標である．
TOPIX100の中でも特に流動性の高い Core30銘柄について，DS指標の日次での時系列推
移を調べた．全データ期間 485営業日毎に，売買方向別，銘柄別に一日内に（各時間帯毎に得
られた）10個ある推定値のメジアンを計算して得られた日次時系列プロットを作成した．以下
では東証を “TSE”と表記する．図 2–4は，その中の 6銘柄（三菱 UFJFG（8306）–三井不動産
（8801））についての，順に，TSE-JNX，TSE-ChiX，JNX-ChiXの市場ペアのものである．実線
は買い方向，破線は売り方向を示す．さらに，2本の水平鎖線は下から 0秒，0.004秒，2本の
垂直点線は左からフェーズ 1導入日（251日目），フェーズ 2導入日（380日目）を示す．売買両
方向のプロットは重なりが大きく識別が難しい．
各図の縦軸は DSによる先行遅行推定値（単位は秒），横軸はデータ期間内の日付の通し番号
である．各図内には，縦軸 0秒には水平の実線，東証ティックサイズ変更の実施された日（1月
図 1．相互共起強度関数 A(h)の計算例．第 2時間帯（実線）と第 6時間帯（破線）．
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図 2．DS 指標の日次推移（実線は買い方向，破線は売り方向）：三菱 UFJ フィナンシャル
グループ（8306）–三井不動産（8801）：TSE-JNX. 2本の水平鎖線は下から 0秒，0.004
秒，2本の垂直点線は左からフェーズ 1導入日（251日目），フェーズ 2導入日（380日
目）を示す．
14日，7月 22日）に垂直の点線を付している．さらに，図 2と図 3においては，0.004秒の位
置には水平の点線を付している．
両図より，いずれの銘柄とも，4ミリ秒付近を中心に変動していることが観察される．これ
は，TSE-JNX，TSE-ChiXのペアにおいて，東証が PTSに対しておおよそ 4ミリ秒先行して
いたことを示している．また，林（2015, 2016）で報告したのと同様に，フェーズ 1以前（–2014
年 1月 10日），フェーズ 1適用期間（2014年 1月 14日–7月 18日），フェーズ 2適用期間（7月
22日–12月 30日）と，変動の様子に変化の見られることが確認される．
さらに，みずほ FG（8411）の変動の大きさは他銘柄と比べて圧倒的に大きい．特に，フェー
ズ 2導入以前においては，推定値が負の値を取る日が頻繁に観測される．これは，データ期間
中 100円台で推移していたみずほ FG株のティックサイズが，フェーズ 2が実施される前まで
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図 3．DS指標の日次推移（実線は買い方向，破線は売り方向）：三菱 UFJフィナンシャルグ
ループ（8306）–三井不動産（8801）：TSE-ChiX. 2 本の水平鎖線は下から 0 秒，0.004
秒，2本の垂直点線は左からフェーズ 1導入日（251日目），フェーズ 2導入日（380日
目）を示す．
1円に設定されていたことに呼応している．
一方，図 4の JNX-ChiXの組み合せにおいては，より小さな変動幅で，おおよそ 0.000秒（水
平実線）の周りを変動している．さらに，よく見ると，フェーズ 1ないしはフェーズ 2開始後に
変動の中心が 0.000秒から，−0.001秒へ変化していることも分かる．すなわち，東証のティッ
クサイズ縮小により，ChiXは JNXよりも値動きが速くなったことを表している．
表 2–4に，スペース節約のため Core30構成銘柄に限定して，時間帯や売買方向性の区別をせ
ずに，各銘柄について先行遅行推定値のデータ期間内平均と標準偏差を計算した結果を示す．
フェーズ 1期間は過渡期のためか結果は必ずしも安定していない．銘柄間の相違はあるが，
TSEティックサイズ変更前後（フェーズ 1導入前とフェーズ 2導入以降）を比較すると，上の結
果は大雑把に次のように要約できる．
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図 4．DS指標の日次推移（実線は買い方向，破線は売り方向）：三菱 UFJフィナンシャルグ
ループ（8306）–三井不動産（8801）：JNX-ChiX. 2 本の水平鎖線は下から 0 秒，0.004
秒，2本の垂直点線は左からフェーズ 1導入日（251日目），フェーズ 2導入日（380日
目）を示す．
•TSE-JNX，TSE-ChiXにおいては，TSEが PTS二市場に対して，おおよそ 4ミリ秒先行
している．
•TSEのティックサイズ変更により，特に TSE-JNXにおいて，TSEの先行度合いが増した．
•JNX-ChiXにおいては，先行遅行時間の差は 1ミリ秒未満（計測限界以下）である．
•TSEのティックサイズ変更により，JNX-ChiXは JNXの先行から ChiXの先行へと変化
した．
これらは，筆者が先に林（2016）で示した HRY指標の計測結果とおおむね整合的である．東証
が国内市場シェアの 9割超を占める中，おそらく全ての市場参加者が東証の値動きを見ながら
行動しているであろうことから，東証が PTS二市場に先行するという今回の結果は自然であ
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表 2．DS指標の要約統計量（Core30構成銘柄別，単位：秒）：TSE-JNX.
る．一方，今回計測された市場間の全般的な時間差（東証対 PTSは 4ミリ秒差，PTS間は 0ミ
リ秒差）は何か物理的な大きさを表しているのだろうか．
Dobrev and Schaumburg（2015）において，実証分析の事例として米国 10 年国債現物と
S&P500指数先物（E-Mini）は，約 5ミリ秒後者が前者に対して先行していると報告している．
前者は BrokerTech（New Jersey州 Secaucus）の，後者は CME（Illinois州 Aurora）のデータであ
る．光速で 4.7ミリ秒かかる距離（理論的な下限値）であり，彼らの計測値がそれに近いことを
示している．一方，国内 3市場のマッチング・エンジンは，所在地はセキュリティ上公開され
てないが，地理的に互いに近い場所に設置されており，広大な国土を有する米国市場とは状況
は異なる．よって恐らく，ブローカーが TSEのマッチング・エンジンより出入するのに経由
せねばならない東証のネットワーク（arrownet）に起因する遅延が主要因ではないかと筆者は考
える．一方，PTS二市場間にはそのようなネットワーク上の制約がない．また，東証に届く多
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表 3．DS指標の要約統計量（Core30構成銘柄別，単位：秒）：TSE-ChiX.
種・大量の注文を処理する際に発生する待ち行列の処理時間も遅延要因になっているかもしれ
ない．
次に，表 5は，TOPIX100の個別銘柄毎に（時間帯区別なく）計算されたデータ期間内平均値
を使って，さらに 100銘柄全体の平均値と標準偏差を計算したものである（単位ミリ秒）．
さらに，売買方向の相違による先行遅行推定時間の差異を，1日内での時間帯別に調べる．
図 5は，売買方向別に，各時間帯毎に，DS指標推定値の全平均（各銘柄の期間内平均の，全銘柄
平均）をプロットしたものである．同図内は，上から順に，TSE-JNX，TSE-ChiX，JNX-ChiX，
買い方向は左列，売り方向は右列に配置されている．各プロット内で，3つのデータ期間の平
均値を重ねて表示している．点線がフェーズ 1導入前（“prd1”），破線がフェーズ 1導入期間中
（“prd2”），実線がフェーズ 2導入後（“prd3”）である．
同図から読み取ることのできる全体的な傾向は次の通りである．
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表 4．DS指標の要約統計量（Core30構成銘柄別，単位：秒）：JNX-ChiX.
表 5．DS指標の要約統計量（TOPIX100構成銘柄全体の要約，単位：ミリ秒）．
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図 5．個別銘柄 DS 指標の，各時間帯（横軸）におけるデータ期間内の銘柄全体平均値（縦軸）
（TOPIX100 銘柄）：TSE-JNX（上段），TSE-ChiX（中段），JNX-ChiX（下段）．買い
方向（左列），売り方向（右列）．
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•フェーズ 1導入前は，売買方向間の非対称性が大きい．特に，売り方向は買い方向に比べ
て先行度合いがマイナス方向に位置していた．
•フェーズ 2導入後は，先行度合いの売買方向差は縮小し，ほぼ類似の 1日内推移パターン
を示すようになった．
また，
•TSE-JNXでは，TSEのティックサイズ変更後，TSEの先行度合いが，特に売り方向側で
大幅に増加した．
•TSE-ChiXでは，TSEのティックサイズ変更後，TSEの先行度合いが，特に買い方向側で
減少した（または，ChiXの遅行度合いが，買い方向側で減少した）．
•JNX-ChiXでは，TSEのティックサイズ変更後，買い方向では ChiXが遅行から先行に変
化し，売り方向では ChiXの先行度合いが増加した．
さらに，一日内推移を見ると，
•売り方向では “U字型”が見られる（寄付後と大引け前において，TSE-PTS間は TSEの先
行度大，JNX-ChiX間は両者の差小）．フェーズ 1導入以前は時間帯による差異がより顕
著だった．
•買い方向は，売り方向ほど顕著ではない．フェーズ 1導入以前は，上下しながら右肩下が
りの “逆 U字（または逆 J字）型”を示していた（3つのペアとも，大引けにかけて先行市場
側の先行度縮小）．一方，フェーズ 2以降は，TSE-PTS間において右肩上がり，すなわち，
大引けに向かいむしろ TSEの先行度が増加する様子が見られる．
確認のため，売買方向の違いによる先行度合いの相違に関して，市場ペア別/データ期間別/時
間帯別に，平均値の差に関するWilcoxon符号順位和検定（ペア検定）を行ったところ（全部で
3 × 3 × 10 = 90通り），有意に差が見られるケースが随所に見られた（ここでは省略）．
なお，図 2–4でも現れたような，稀に発生する極端な値（外れ値）が平均値に大きな影響を与
えている可能性がある．実際，平均値の代わりにメジアンを使ったプロットではここで観察さ
れたような時間帯推移は殆ど見られなかった．一方，ロットサイズの大きな注文の執行には時
間がかかるはずで，そのような先行遅行時間が適切に反映された数値の評価も意義がある．こ
のような極端な値を考慮したきめ細かい分析は今後の課題であるが，東証のフェーズ 2導入に
よって，先行遅行時間に関する売買の方向性間の非対称性は大きく減少したとは言えそうだ．
4.2 回帰分析
変数とモデル
前節では DS指標による市場ペア間の先行遅行時間の推定結果について報告した．DS指標
はジャンプやマイクロストラクチャ・ノイズを除去しないプレーンな HRY指標に比べて安定
した計測結果を与えることが確認された．
本節では，DS指標を被説明変数，各銘柄の取引に関する市場観測量を説明変数とする回帰
分析を行うことで，市場ペア間での価格形成の先行遅行関係の要因を調べることにする．その
際，銘柄固有の要因や日次の要因による影響は除去して考える．
銘柄のカバレッジとして，上記 Core30銘柄を包含する TOPIX100構成銘柄（2013年末）を用
いる．これらは，全て 2014年の東証ティックサイズ変更の対象である．
先に，データ期間内中央値に集約した先行遅行関係において 1日内変化が見られたことか
ら，ここでも，東証の立会時間全 5時間を 30分毎に 10個の時間帯に分割したデータセットを
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用いる．
また，上述のように，売り方向（“S”）と買い方向（“B”）での先行遅行推定時間の差が見られる
ことから，2つの DS指標データセットを縦方向に並べ，相場の方向性を識別する 2水準の固
定因子を導入する．
パネルデータ分析のためのアプローチとして，銘柄固有の要因や日次要因に起因する DS
指標間の相関の影響可能性を考慮するために，林（2015, 2016）と同様に線形混合効果モデル
（linear mixed eﬀects model）を用いることにする．
被説明変数として，第 i銘柄（i = 1, . . . , 100），第 j日（j = 1, . . . , 489），第 t時間帯（t = 1, . . . , 10）
における DS指標を使用し，yijt と書く．yijt > 0は，市場 X1 が市場 X2 に先行することを，
yijt < 0は逆を示す．今回の報告では，東証の開場閉場前後の “非定常”な変動を除くため，全
10個のうち，前場後場の寄付後 30分および引け前 30分の時間帯を除去し，それ以外の 6個
の時間帯のデータのみを使用する（t = 2, 3, 4, 7, 8, 9）．従って，Bまたは Sの一方向のデータを
パネルデータとして，全期間分を行方向に時間，列方向に銘柄を（仮想的に）配置すると，行数
2934（= 1日 6時間帯× 489営業日）×列数 100の大きさを持つ行列データとなる．
説明変数については，ボラティリティや約定件数など個別銘柄の市場特徴量を，データ
期間内の各日において，ペアを組む 2 つの市場について計算し固定効果として与える．林
（2015, 2016）で報告したように，2014年の東証ティックサイズ変更は対象群である TOPIX100
銘柄を中心に個別銘柄の挙動に大きな変化をもたらしたことから，図 5と同様に，データセッ
トを（I）期間 1：フェーズ 1適用前（20130104–20140110，250営業日），（II）期間 2：フェーズ 1
適用後フェーズ 2適用前（20140114–20140722，129営業日），（III）期間 3：フェーズ 2適用後
（20140722–20141230，110営業日）の 3つの期間に分割して分析を行う．
質的説明変数（固定因子）としては，1日内時間変化を捉えるための 6水準因子，売買の方向
性を示す 2水準因子を加える．さらに，日次効果を表す変数と，銘柄間の違いを表現するため
銘柄固有要因を表す変数の 2変数を変量効果（random eﬀect）として導入することにする．
量的説明変数としては，各個別銘柄の最良気配値，最良気配枚数，最良気配更新時刻のタイ
ムスタンプ，約定価格，約定枚数，約定時刻のタイムスタンプから計算される，市場のクオリ
ティや流動性を表すと考えられる代表的な指標を選ぶ．次に説明するように，2種類の量的変
数のグループを導入する．
グループ 1として，林（2015, 2016）と同様に，今回の分析では，市場間の先行遅行時間は二
つの市場間の相対的な特徴の差異によって生成されると見る立場から，両市場の特徴量の対数
比を取ることで新たな変数を定義する．例えば，第 i銘柄，第 j日の第 t時間帯における二つの
市場X1, X2における実現ボラティリティが RV 1ijt, RV 2ijtであれば，RV rijt = ln（RV 1ijt/RV 2ijt）
と言った具合である．すなわち，RV rijt > 0（< 0）であれば，市場 X1 で計測された実現ボラ
ティリティが，市場 X2 よりも大きかった（小さかった）ことを示す．なお，グループ 1の変数
群は対数比を取っていることから，かりに市場ペア X1 と X2 の役割を入れ替えて変数を作り
回帰を行っても，結果は変わらない．
一方，このような市場ペア間の相対的な特徴量以外の，その時点におけるマクロ的な，市場
全体の要因が先行遅行時間に影響を与えていることも想定される．そこで，それらをコント
ロールするために，グループ 2として各銘柄の 3市場横断的な相場状況を表す指標を導入する．
本稿では，これら全ての量的変数に対し，期間毎，銘柄毎に標準化を行ったものを報告する．
これは，期間毎，銘柄毎に各変数の中心の値やバラツキの大きさに差異が見られたことに対す
る措置であるが，異なる標準化処理を施したものは，ここでの報告とは異なる回帰分析結果と
なっており，異なる結果の解釈が必要となる．ここでの中心化の処理により，y-切片の値の解
釈は，全ての共変量の値が同時にゼロとなるような仮想の銘柄に対するベースライン効果（第
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2時間帯，買い方向）を秒単位で示したものである（共変量の値がゼロとなるとは，グループ 1
の量的変数群においては，市場 1と市場 2の観測量の比が，グループ 2の量的変数群において
は，3市場全体あるいは東証の観測量が，各々の平均値に等しい）．この時，各固定因子の効果
はベースラインからの変化量として捉えることができる．9)
分析の実行には，統計パッケージ Rのパッケージ ‘lme4’内にある関数 lmer()を使用した．
複数の候補変数群の中から，変数間の相関係数の大きさ，回帰係数の有意性や AICの値を確認
しつつ，さらに解釈容易性も勘案しながら，モデル選択，変数選択を行った．その結果，次の
モデルを選択し，パラメータの推定を行った．10)
(4.1) y ∼ (1|Code) + (1|Y md)︸ ︷︷ ︸
random effects
+ T︸︷︷︸
6−level factor
+ Dir︸︷︷︸
2−level factor
∗ (RV r + NQr + LTSr + SPRr + QBr + QAr + RV ag + RETts + TV ag︸ ︷︷ ︸
covariates
)
ここで，RV r, . . . , TV agは固定効果（ﬁxed eﬀects），Codeは個別銘柄効果，Y mdは日次効果
であり共に変量効果（random eﬀects）である．但し，RV rは，各市場の仲値より計算される実
現ボラティリティの（市場ペア間の）対数比，NQrは最良気配更新数（ミリ秒単位に集約後）の
対数比，LTSr は平均約定枚数（約定枚数÷約定回数）の対数比，SPRr はスプレッド率（ビッ
ド・アスク・スプレッド÷仲値）の対数比，QBr（QAr）は，最良買気配（売気配）の数量（“デプ
ス”）の対数比である．これらはグループ 1の量的変数群である．
また，市場ペア間の相対比を取らない各個別銘柄の量的変数（グループ 2の変数群）として，
RV ag は 3市場を一つの市場と見た場合の最良売買気配値（買いサイドは 3市場の最良買気配
値の最大値，売りサイドは最良売気配値の最小値）間の仲値より計算された実現ボラティリ
ティ，RETtsは東証仲値の各時間帯始値と終値を使って計算される対数収益率，TV agは 3市
場全体の約定枚数合計の対数値である．11) なお，スプレッド率比（SPRr）および 2つのデプス
比（QBr, QAr）については，対数比を取るのに使用した各市場でのスプレッドやデプスの値は，
当該時間帯内における時間加重平均値（次の気配更新までの経過時間がウェイト）である．12)
T は時間帯を表す 6水準固定因子（T = 2, 3, 4, 7, 8, 9. 例えば，水準 2は，第 2時間帯（9時
半–10時））である．Dirは売買の方向性を示す 2水準因子（Dir = B, S）である．さらに，相場
の方向性による回帰係数の違いの有無を捉えるため，Dirと各共変量の交互作用項（interaction
terms）もモデルに加えた．その他の交互作用項はモデル構築の段階で除去した．13)
分析結果
回帰分析の結果は，表 6–8に記載する．表 6は，データ期間 1（20130104–20140110），表 7は，
データ期間 2（20140114–20140720），表 8はデータ期間 3（20140722–20141230）の推定結果であ
る．得られた幾つかの特徴的な観察結果について言及したい．全般に，3市場ペア，TSE-JNX
（左列），TSE-ChiX（中央列），JNX-ChiX（右列）に共通する幾つかのパターンが見られる．但
し，林（2015, 2016）でも指摘したように，PTS同士である JNX-ChiXペアにおける推定結果
は，他の市場ペアとはやや乖離している．また，例えば，データ期間 3における TSE-JNXの
共変量の回帰係数の値は，前 2期間に比べ桁が一つ小さくなっているなど，同じ市場ペアで
あってもデータ期間の相違による変化も認められる．
先述のように，y-切片の値は，全ての共変量の値が同時にゼロとなるような仮想銘柄に関
する，ベースライン（「第 2時間帯（T = 2）」かつ「買い方向（Dir = B）」）のデータ群に対する先
行遅行時間を示している．表内の「DirS」は，「売り方向（Dir = S）」の固定因子効果（y-切片の
変化値），「t3」–「t9」は第 3時間帯（T = 3）から第 9時間帯（T = 9）」までの各固定因子効果の大
130 統計数理 第 65 巻 第 1 号 2017
表 6．回帰分析結果：期間 1（20130104–20140110）．
きさ（ベースラインとの差）を示している．時間効果については，期間 1，期間 2においては，
TSE-JNX，TSE-ChiXともに，後場の時間経過（T = 7, 8, 9）と共に，推定値（ベースラインとの
差）が正に拡大し，かつ有意性も高まる．TSEの PTSに対する先行度合いが第 2時間帯と比べ
て高まることを示している．一方，データ期間 3においては，TSE-JNXはデータ期間 1，2に
見られるパターンを維持したが，TSE-ChiXでは消滅した．期間 3において，ChiXの市場参
加者の行動，すなわち注文板形成が大きく変化した可能性がある．売買方向性に関しては，有
意なケースは期間 3の TSE-JNXのみであった（売り（Dir = S）の場合が，買いの場合に比べて
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表 7．回帰分析結果：期間 2（20140114–20140720）．
TSEの対 JNX先行度が微かながら（0.05ミリ秒）大きい）．但し，他のデータ期間や他の組み合
せでは有意な結果が得られている訳ではなく，解釈やモデルの改良も含め追加の調査検証が必
要である．
共変量に対する推定結果は，ベースライン（特に，買いサイド）のデータ群についてのもので
ある．細部に差異はあるものの，データ期間の違いによらず，概ね回帰係数の符号や大きさ，t
値の大きさに類似性が見られる．特にデータ期間 1とデータ期間 2の類似性は高く，データ期
間 3はこれらとは若干の乖離が認められる．
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表 8．回帰分析結果：期間 3（20140722–20141230）．
回帰係数の絶対値が大きい（すなわち被説明変数への影響度の大きい），あるいは，有意性の
高い変数としてまず主効果の中から幾つか挙げてみよう．まず，実現ボラティリティ比（RV r）
は，いずれの期間，いずれの市場ペアの組み合せ（全 9通り）においても，有意に正である．す
なわち，一方の市場でのボラティリティが相対的に高まる状況では，その市場の板形成の速さ
（価格変化スピード）がもう一つの市場に対して相対的に高まることを示唆している．例えば，
期間 1，TSE（市場 X1）-ChiX（市場 X2）のペアのケースにおいて，RV rの値が +1σ だけ平均
値より大きくなると，+0.001秒（1ミリ秒），X1 の X2 に対する先行時間が増す（または，遅行
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表 9．売買の方向（Dir = B, S）別，東証リターン（RETts）と被説明変数 y の変化の関係．
時間が減る）．上述のように，市場ペア X1 と X2 の役割を入れ替えても解釈は変わらない．
ところで，今回は，実現ボラティリティに関する変数として，RV rと RV agの 2つの変数を
採用した．もし実現ボラティリティが潜在的な企業価値変化の大きさを表す量（の推定値）であ
るとの立場にたてば，市場に依らない共通の値（後者）のみの採用が適切であろう．14) しかしな
がら，今回の分析では，注文板形成の背後にある注文フローの先行遅行関係に興味があり，マイ
クロストラクチャ・プロセス自体が重要である．よって，筆者による先の分析（林, 2015, 2016）
と同様に，市場間の実現ボラティリティの比 RV r を変数に加えるのは適切であると考える．
実際，今回の分析でも RV rは先行遅行時間に対して有意に影響していることが示された．
アスク側デプス比（QAr）も，全てのケースにおいて，正に有意であり，かつ，影響度の大き
さは RV rと同程度である．一方，ビッド側デプス比（QBr）の符号や有意性は組み合せによっ
て安定していない．相対的にアスク側，すなわち売り希望の指値注文量（デプス）が多い方が先
行度合いが高い（遅行度合いが低い）と言える．
1取引当り約定枚数（ロットサイズ）比（LTSr）は，1つの組み合せ（期間 3，TSE-JNX）を除
き，いずれも負に有意である．即時執行取引の注文サイズが相対的に大きい方が先行度合いが
低い（遅行度合いが高い）ことを示す．影響度の大きさは RV rの 1/3–1/7程度である．
スプレッド率比（SPRr）は，1ケースを除き，負に有意である．スプレッドが相対的に広い方
が先行度合いが低い（遅行度合いが高い）ことを示す．インパクトの大きさは RV rと同程度で
ある．
グループ 2の変数は，X1 と X2 の指定順序に係数が依存する変数であり解釈に留意が必要
であるが，9ケースを通じて，係数の符号や大きさが安定しているとは言い難い．データ期
間 1，2，TSE-JNX，TSE-ChiX において，3 市場全体の約定枚数（TV r）の係数が有意に負で
ある．実質的に，東証の約定枚数が大きい状況では，TSEの先行度合いが減少すること（すな
わち，PTS の価格形成が通常に比べて早まる）を示していると思われる．時間帯内の東証リ
ターン（RETts）は，有意なのは TSE-ChiXの 3ケースのみであるが，全てのケースにおいて
負の係数を持つ．すなわち，買い方向（ベースライン）に関しては，TSEの上昇率が高いほど，
TSE-JNX，TSE-ChiX間では PTS側の，他方 JNX-ChiX間では ChiX側の先行度合いが増す
（または，遅行度合いが減る）傾向を示していると考えられる．
次に，相場方向性（Dir）と共変量間の交互作用項であるが，主効果に比べ，安定的なパター
ンは見い出せない．そもそも DS指標の，買い方向（“B”）と売り方向（“S”）の値の差が小さいた
めに，売買方向性（Dir）の違いが回帰係数の変化に現れにくかったのかもしれない．全般に，
主効果に（売買方向性との）交互作用効果を加えて得られる売りサイドの係数の解釈は，買いサ
イドのものと同様と言える．
唯一特筆すべき共通パターンとして，東証リターン（RETts）との交互作用項は 9ケースとも
正（内 6ケースで有意）である．交互作用の絶対値の大きさを考慮すると，売り方向の RETts
の回帰係数（主効果）は，1ケース（JNX-ChiX，期間 3）を除き全て正に反転することが確認され
る．先の買い方向の結果と合わせると，表 9のようにまとめられる．
すなわち，“順張り” 方向（相場上昇時間帯の買い方向，相場下落時間帯の売り方向）では，X1
の先行度合い減（または遅行度合い増）の，“逆張り” 方向（相場上昇時間帯の売り方向，相場下
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落時間帯の買い方向）では，X1 の先行度合い増（または遅行度合い減）の，ある意味対称な現象
が観察される．相対的に注文板の薄い PTS市場においては，よりマーケット・メーキングを
行う HFTの注文の割合が高く，よって，相場の方向性に対するマイクロ・プライスの感応度
が高いことを表しているのかもしれない．
その他の有意な交互作用効果も含め，解釈は今後の課題である．
以上の結果は，林（2015, 2016）と係数の符号が異なるものも含まれる．例えば，林（2016）で
はスプレッド率比の回帰係数が正であった．同論文では留意点として，“一般に流動性の高い
市場はスプレッド率が低いことが期待される．本分析で扱っている市場間の先行遅行度と相対
的流動性の関係は明白でないものの，Sprの符号は負であるべきとの見方も可能であろう”と
述べた．
もとよりモデルが違うのであり回帰係数の符号が異なること自体は不自然ではない．そもそ
も，被説明変数は先の報告では異なる方法が採用されていた．先の報告で採用した Hoﬀmann
et al.（2013）の方法論によって計算される HRY指標は大きな価格変動（ジャンプ）に影響され
やすいことが分かっている．しかしながら，林（2015, 2016）においては，HRY指標を計測する
ために計算したマイクロ・プライス系列に対して，ジャンプを除去する処理は行っていなかっ
た．DS指標においても，データ前処理方法に対する依存性は依然として課題ではあるが，そ
の影響は HRY指標よりも小さいと思われる．
いずれにせよ，今回の分析における変数選択は最終的なものではない．例えば，他変数との
相関性等を考慮して採用しなかったが，市場間の “ティックサイズ対仲値比”や “出来高比”は，
結果の解釈に有用な変数とも考えられる．15)
本論文の結果に関する検証作業や，分析方法の見直し・改善作業は，今後とも継続的に行う
必要がある．
今後の課題
現実には，一方の市場での価格形成が他方よりも常に先行していると言った単純な図式では
なく，2つの市場のそれぞれにおいて他方に先行するような変動要因を持っていると想定され
る．このような “マルチラグ・モデル”は加藤 他（2011）において HRYの枠組みの拡張として
検討された．筆者は，目下，ウェーブレット分析を応用した，異なる時間解像度に同時に存在
する複数の先行遅行時間を同時推定する新たな手法を開発中である（Hayashi and Koike, 2016）．
今回の分析結果を実際の市場参加者の行動と関連付ける作業は残されている．今後既存の
ファイナンス/マイクロストラクチャ分野の先行研究との関連性についても調査せねばならな
い．特に，今回，売買注文の方向性による先行遅行時間の非対称性が観察された．売買注文の
偏りは，市場の価格発見機能，情報トレーダーとノイズトレーダーの割合（PIN），市場の効率性
やクオリティ等に関わる重要な概念であり，注文板上の注文枚数の不均衡（quote imbalance），
約定の不均衡（trade imbalance）等の数量を用いた理論研究や実証研究が盛んに行われている
（例，Chung and Hrazdil, 2010; Chen et al., 2013; Lipton et al., 2013; Bechler and Ludkovski,
2014）．今回の観察は，これらの分野における本研究で採用した手法の適用可能性を示してい
ると考えられる．
今回の分析では，マイクロ・プライスの更新時間から作られるタイムスタンプ・データを
使って先行遅行時間を推定した．一方，筆者の行った予備分析では，約定時点のみから成るタ
イムスタンプ・データを使って計算された先行遅行時間は，今回のものとは大きく異なるもの
となった．これについては目下分析作業中であり，別の機会に報告することとしたい．
実務への応用も研究上の課題である．
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5. 結言
本研究は，東京証券取引所（主市場）と 2つの私設証券取引所–チャイエックス（ChiX），ジャ
パンネクスト PTS（Japannext PTS）–の 3市場にて同時に取引されている国内株式について，
注文板形成の先行遅行関係の存在やその大きさを実証分析した．
まず，各市場の注文板データを使ってマイクロ・プライス系列を生成し，Dobrev and Schaum-
burg（2015）による先行遅行関係推定法の改良版を用いて，銘柄別時間帯別に先行遅行時間を推
定し，時系列プロットを作成すると共に，要約統計量を計算した．次に，個々に計測された先
行遅行時間を多変量時系列データ（銘柄×データ期間）として構成し，パネル回帰分析を行い，
個別銘柄要因や日次要因を除去しながら，銘柄に共通な特徴や相違点を抽出し先行遅行要因を
探った．分析対象銘柄は，東京証券取引所において時価総額および流動性の高い 100銘柄から
成る TOPIX100構成銘柄，分析期間は 2013年 1月 4日～2014年 12月 30日の 489日間，使用
データの時間解像度はミリ秒単位である．
主な実証的発見として，平均的には，銘柄や時間帯による違いはあるものの，3市場間の先
行遅行関係として，全般に東証は PTS二市場に 4ミリ秒程度前後の大きさで先行する傾向が
見られた．2014年の東証における二度のティックサイズ変更は，特に東証–JNXにおいて東証
の先行度合いを若干高めた．また JNX-ChiX間では JNXの先行から ChiXの先行へと平均で
1ミリ秒未満だが先行遅行関係が変化した．
パネル回帰分析により，先行遅行関係を説明する要因として，ボラティリティ比やアスク側
のデプス比が有意に正の係数，スプレッド率比が有意に負な係数を持つ等の結果が得られた．
これらは，今回の回帰分析の結果は先に林（2015, 2016）で報告したものとは必ずしも整合的で
はなかった．JNX-ChiXペアは他の市場ペアから，東証ティックサイズ変更フェーズ II以降
（データ期間 3）は，それまでの期間から乖離した特徴を示した．
課題点として，データ前処理方法に対する分析結果の頑強性の問題が挙げられる．適切な
データ前処理方法や分析方法について検証・検討を重ねる必要がある．採用した先行遅行推定
に関する統計的方法論は提唱されて日が浅く理論的に未整備な状況にある．今回の分析結果は
報告としてはあくまで暫定的なものに過ぎず，今後検証が必要である．本報告の知見を深化・
発展させるためには，分析手法の改良や代替的手法の開発が必要である．
今回得られた結果は特定の期間，特定の銘柄群を分析して得られた暫定的なものに過ぎない
ことから，他の期間や銘柄データを用いた実証分析が行われねばならない．得られた結果をマ
イクロストラクチャ研究と関連付ける作業も推し進めねばならない．
先述の通り，図 2–3において，みずほ FG（8411）がフェーズ 2導入以前に PTSが TSEに
先行する状況が観察されたように，取引ルールその他のマイクロストラクチャ要因が，異市
場・同一銘柄間の先行遅行時間の決定に重要な役割を果たしているのは明らかである．Renò
（2003）は，高頻度データの実証的特徴（stylized facts）の一つである “Epps効果”16) を説明する
要因として，証券価格間の非同期性に加えて先行遅行関係を挙げている．今後さらに売買の高
速化，市場データの高頻度化，データ量の増大化が進む中，推定方法に改良を重ねることで証
券間の先行遅行時間がより正確に推定できるようになれば，高頻度データより計算される先行
遅行時間推定値の大きさやその時間変動が，高速化の進む今日の注文板市場のマイクロストラ
クチャ効果の評価に活用できるようになることも期待される．
注．
1) 現時点において本研究における計測・分析対象である（“マイクロ・プライス”をベースに
した）注文板形成の先行度合いと市場 “クオリティ”の関連性は明確ではない．計測値の
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精度の検証も残されている中，今回の先行遅行度合いに関する分析結果が市場間の優劣を
直接示唆するものではないことに注意されたい．
2) 本稿執筆時点（2017年 1月）の市場規模として 2017年 1月 10–13日（4営業日）の実績を見
ると，週間売買代金は東証 11兆 433億円，JNX2570億円，ChiX1353億円，一方，取引
件数は東証 816万件，JNX150万件，ChiXは 40万件である．地方三市場（名証，札証，
福証）も含めた国内売買代金シェアでは，東証 96.5%，JNX2.3%，ChiX1.2%である．（出
所：http://fragmentation.ﬁdessa.com/jp/）．
3) 東証作成リーフレット（2013年 12月 1日付）より．
4) http://www.jpx.co.jp/markets/indices/line-up/index.html.
5) 2013年 10月末の入れ替えでは，富士重工（7270）が入り，ヤマダ電機（9831）が外れ，2014
年 10月末には，楽天（4755），マツダ（7261）が入り，旭硝子（5201），ニコン（7731）が外れた．
6) 鮮度劣化した気配値（stale quote）とは，最新の情報を反映していない，更新されずに注文
板に残っている（発注されてから時間の経過した）古い気配値を指す．参考文献としては，
例えば，Budish et al.（2015）を参照．
7) なお，セミマルチンゲールの枠組ではないが，非同期観測された 2 つの高頻度時系列
データ間の相互相関係数を計測し，先行遅行関係を調べた先駆的研究として de Jong and
Nijman（1997）がある．
8) フィルターを厳しく設定すると，分析に使用可能な気配レコードが減少することになる
が，逆に緩過ぎると市場実勢から乖離したレコードが分析対象に含まれることになる．
データ前処理の方法が分析結果に影響を与えることから，より適正な方法については今後
検討の余地がある．
9) 分母や分子の値にゼロが入ることで対数比が発散したり不定となった説明変数を持つレ
コードは，パネル回帰から除去した．例えば，みずほ FG（8411）は 2014年のティックサ
イズ変更以前は，東証において取引は活発だったものの，最良気配数量が極めて多く（板
が厚く）仲値の変化が乏しい日が多く，仲値ベースの実現ボラティリティの値がゼロとな
るケースが多発した．
10) ここでは，R にならい，例えば被説明変数 y の説明変数 x と z に対する回帰モデルを
y ∼ x+ zと表現する．また，xと yの主効果に加えて，xと zとの交互作用項を変数に加
えたモデルを y ∼ x ∗ z または y ∼ x + z + x : z と表現する．ここで，x : z が交互作用項
である．表記上は質的変数と量的変数は区別しない．さらに，今回使用した lmer()にな
らい，変量効果項 rが加わった混合モデルは，y ∼ x ∗ z + (1|r) 等と表現する．詳しくは，
Rやパッケージ ‘lme4’のマニュアルを参照されたい．
11) もとより，東証の出来高シェアは日経平均採用銘柄を中心に概ね全体の 9割を超えている
ともされていることから，TV agの値は東証の約定枚数に置き換えても以下の結果は本質
的に変わらないと思われる．
12) 各変数の入力となる市場観測量として，3.4で述べたデータ加工処理後の計測量を使用
した．
13) 例えば，Dirと T との交互作用項はモデルに加えた方が図 5とは整合的であろう．今後
の課題としたい．
14) 匿名レフリーからコメントを頂戴した．林（2016）, p.148も参照せよ．
15) 匿名レフリーから指摘を頂戴した．
16) Epps（1979）により報告された，高頻度の証券リターン間の相関係数の絶対値の大きさが，
リターン計測間隔を小さくするにつれ，低減していく現象．
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Statistical Analysis of High-frequency Limit-order Book Data:
On Cross-market, Single-asset Lead-lag Relationships
in the Japanese Stock Market
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We are concerned with very short-term, lead-lag relationships between market prices
of identical stocks traded concurrently on multiple trading venues in Japan, speciﬁcally
the Tokyo Stock Exchange and two Proprietary Trading Systems, namely Japannext PTS
and Chi-X Japan. In this paper, we conduct an empirical analysis with a modiﬁed version
of the methodology recently proposed by Dobrev and Schaumburg (2015). This method-
ology focuses on the arrival times of the “events” for the paired point processes. That
is, it utilizes (irregularly-spaced) timestamp records of the trading activities alone, and
hence is not (directly) inﬂuenced by “microstructure noise” pertaining to the behavior of
the observed, “ineﬃcient” prices. As in our previous work (Hayashi, 2015, 2016) based on
the methodology by Hoﬀmann et al. (2013), we empirically measure the magnitudes of
the lead-lag times using high-frequency, limit-order book data for major Japanese stocks
with milli-second time resolution obtained from the three venues.
Key words: Dobrev and Schaumburg estimator, high-frequency data, high-frequency trading, Hoﬀmann,
Rosenbaum and Yoshida estimator, lead-lag analysis, market microstructure.
